Learning signal processing in Persian language 


Step 8: Stockwel Transform (S-Transform) 


ساناز جواهریان 
دانشکده هندسی برق و کامپیوتر دانشگاه ys‏ 


has‏ 5 در اصل STET gle‏ با پنجره گوسی است (تبدیل گابور) که نای پنجره ی گوسی اش در تام باند های 
فرکانسی ثابت نبوده و با توجه به باند مورد بررسینای خود را pd‏ میدهد. 


رابطه ی ارائه شده برای تجزیه طیفی به روش تبدیل 5 به صورت زير میباشد: 
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فرکانس بوده ول در ayas has‏ ضورت ثابت انتخاب میشود؛بدین صورت تبدیل MRA ES‏ 


ميشود. 


انحراف معیار تبدیل 5 به صورت زیر میباشد: 


1 


۵0( ۶ 2 


با توجه به اصل عدم قطعیت هایسنبرگ میتوان رزولوشن فرکانسی را توام با رزولوشن زمانی بالا برد و باید یکی را فدای 
دیگری کرد؛بعلاوه از قبل میدانیم که نای تابع گوسی متناسب با انحراف معیار تعیین میشودهچنین دو سر تابع گوسی 
هیچگاه به صفر نغبرسد و تا یی مایت ادامه دارند. 


ص ص ۰ ~ 1 
با توجه به گفته های بالا در مورد تابع گوسی میتوانم دامنه پنجره ی انتخابی را بی مایت و انحراف معیار آنرا ام در 
نظر بگیرم»بدین صورت فرکانس های بالا را با پنجره ی نازک تری نسبت به فرکانس پایین بررسی ميکنم. 


فرق بين hos‏ گابور و has‏ 5 در اندازه ی پنجره ی مورد بررسی است؛در تبدیل گابور طول پنجره ثابت می بود ول 
در اینجا دیدم که با توجه به فرکانس تغییر میکند. 


برای مثال» در فرکانس ly 10 HZ‏ پنجره گوسی ما 0.1 و در HZ i‏ 1000 ۰ هنای پنجره ما 0.001 خواهد 
بود»اما در تبدیل گابور هم برای فرکانس 10117 و هم برای فرکانس 100117 »اندازه ی پنجره ثابت در نظر گرفته مشود 
که با توجه به نوع کاربرد اندازه ی پنجره را تعبین ميکنم. 

در تبدیل S‏ مشاهده می شود که رزولیشن زمانی در حدوده فرکانس های بالای سیگنال بیشتر از فرکانس های پابین 
است؛همچنین رزولیشن فرکانسی در فرکانس های پایین سیگنال بیشتر از فرکانس های (MRA) chy‏ 

رابطه ی تبدیل S‏ را میتوان با STFT‏ به صورت زیر تعریف کرد: 
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آگر رابطه ی حاصل شده از تعریف 1 برای تبدیل 5 را با رابطه ی ویولت یعنی: 
00+ 


W(t,d) = | x(t) w(t - ۲, ( dt 
متوجه می شویم که می توانیم رابطه زیر را‎ «pe مقایسه‎ 
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به عنوان تابع ویولت مادر در نظر گرفته و شباهت سیگنال را نسبت به این تابم حساب کنم. 


در Cade‏ میتوان S has‏ را یک تبدیل ویولت با تابع مادر Meyer‏ در نظر گرفت که در آن فاز سیکنال هم محاسبه 
شده است.یعنی مولفه ی 6 نز در آن حضور دارد. 
در ادامه یک سیکنال دلنواه با سه فرکانس متفاوت را در نظر See‏ 
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Amplitude 


حال هر یک از تبدیلات فوریه و STFT‏ و ویولت و Stransform‏ را بر روی ای سیگنال اعال کده و as‏ ,\ 
مپیبنم.(قامی شکل ها از مقالات برداشته شده است) 
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تبدیل فوریه سیگنال 





تبدیل k STFT‏ پنجره ی بزرکتر در شکل Ve‏ و پنجره ی کوچکتر در شکل پایین 





Time 





شکل حاصل از S-TRANSFORM‏ 
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